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Zusammenfassung  
Für die Bodenübersichtskarte von 
Deutschland 1 : 200.000 (BÜK 200) 
werden Bodendaten aus den Bundes-
ländern, die über mehrere Jahrzehnte 
erhoben wurden, zu einer blattschnitt-
freien, einheitlichen Übersichtskarte 
und Bodendatenbank zusammenge-
führt. Dafür muss historisch bedingt auf 
eine sehr heterogene Datenbasis zu-
rückgegriffen werden. Das macht um-
fangreiche Qualitätskontrollen und 
Harmonierungsschritte erforderlich, 
wobei für jedes Blatt aufgrund der un-
terschiedlichen Datengrundlagen neue 
Anforderungen auftreten. Im von der 
BGR initiierten Projekt SIAM (Soil Infe-
rence and Mapping Project) werden 
Methoden aus dem Bereich der digita-
len Bodenkartierung entwickelt und ge-
testet, die als Werkzeuge für die Quali-
tätssicherung und Datenharmonisie-
rung eingesetzt werden können. Das 
hier entwickelte Verfahren zum Aufbau 
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eines Boden-Landschaftsmodells er-
möglicht es, an Referenzblättern ka-
librierte Modelle zur Bodenformenver-
gesellschaftung abzuleiten, um Boden-
karten unterschiedlicher Maßstäbe und 
Qualität nach objektiveren Kriterien zu 
vereinheitlichen. Die Prognosekarten 
zeichnen generelle Verteilungsmuster 
nach, solange sich Beziehungen zwi-
schen kartierten Bodeneinheiten und 
dem Relief bzw. Ausgangsgestein fin-
den lassen. Generalisierungsnotwen-
digkeiten lassen Übereinstimmungen 
der Prognose mit größermaßstäbigen 
Vergleichskarten von ca. 50 % ange-
messen erscheinen. 
Pilotgebiet Blatt Köln 
In Kooperation mit dem Geologischen 
Dienst NRW wird das Boden-Land-
schaftsmodell auf dem BÜK 200-Blatt 
Köln (Abb. 1) entwickelt. An dem etwa 
7650 km2 großen Gebiet haben das 
Rheinische Schiefergebirge und die 
Niederrheinische Bucht große Anteile. 
Zurzeit wird das Modell für das Berg-
land entwickelt. 
Abb. 1: Lage des Pilotgebiet Blatt Köln 
Methode 
Die hier vorgestellte Methode kombi-
niert eine Classification Tree-Analyse 
als klassisches Datamining-Verfahren 
(BEHRENS & SCHOLTEN 2007) mit einem 
wissensbasierten Ansatz für die Prog-
nose von Bodenvergesellschaftungen 
im Übersichtsmaßstab. Die Classifica-
tion Tree-Analyse wird verwendet, um 
Beziehungen zwischen Verbreitungs-
mustern von Bodengesellschaften und 
davon unabhängigen Umweltvariablen 
(hier Reliefparameter und Geologie) zu 
analysieren. Grundlage sind u. a. exis-
tierende Bodenkarten. Dabei kann das 
in älteren Kartenwerken meist nur imp-
lizit enthaltene Kartierwissen in Form 
von Regelsätzen extrahiert werden, die 
in ähnlichen Landschaften zur Boden-
prognose genutzt werden können. 
Durch die Weiterverarbeitung dieser 
Regeln in der Software SolimSolutions 
(ZHU et. al. 2001), ist es möglich, neu-
ere Erkenntnisse zu integrieren und die 
zuvor erstellten Regeln fortzuschrei-
ben. Zur Entwicklung des Modells wur-
de ein Lerngebiet innerhalb des Pilot-
gebiets gewählt, das für große Teile 
des Rheinischen Schiefergebirges re-
präsentativ ist (Abb. 2). Zu Validierung 
wurde ein unabhängiger Datensatz aus 
einem angrenzenden Gebiet gewählt.  
 
 
Abb.2: Lage des Lerngebiet innerhalb des 
Pilotgebiet Blatt Köln 
 
 
     Abb. 3: Methodenüberblick 
Abb. 3. gibt einen schematischen 
Überblick über die Methode. 
Datenauswahl und Vorbehandlung 
Da die Eingangsdaten in unterschiedli-
chen Maßstäben und mit unterschiedli-
cher Genauigkeit vorlagen, waren ei-
nige Schritte zur Minimierung des da-
durch verursachten „Rauschens“ in 
den Daten nötig. Ausgewählt wurden 
nur Daten, die deutschlandweit in ver-
gleichbarer Qualität zur Verfügung ste-
hen. In der BÜK 200 werden nicht ein-
zelne Bodenformen dargestellt, son-
dern komplexe Bodenformenassoziati-
onen. Die Bodeninformationen aus 
dem Lerndatensatz mussten daher 
entsprechenden Bodenformenassozia-
tionen zugeordnet werden. Für die sta-
tistische Analyse war es nötig, die Da-
tensätze nach unterschiedlichen Land-
schaftsräumen zu stratifizieren. Hierfür 
wurden geomorphographische Krite-
rien herangezogen. Die Datenvorberei-
tung umfasste die folgen vier Schritte: 
Stratifizierung der Datensätze für 
die statistische Analyse 
(1)
Clusteranalyse für Rasterdaten 
(SAGA GIS, KÖTHE 2006)) mit den 
folgenden Daten: 
− Standardabweichung der Höhe 
(250 m Radius) 
− Relative Höhe (50 km Radius) 
− Aggregierte Einheiten der Geo-
logischen Karte 1 : 200K 
Unterteilung in drei Unterdaten-
sätze, die getrennt behandelt 
werden 
A priori-Definition der Zielklassen 
(Bodenformenassoziationen) 
(2)
Die Einheiten der Bodenkarte 
1 : 50.000 wurden durch den Geo-
logischen Dienst NRW für 
1 : 200.000 aggregiert. Die Aggre-
gierung basierte auf dem Boden-
typ, der Tiefe zum Festgestein, 
Bodenart, Basensättigung und 
Ausgangsgestein. Die 34 Kartier-
einheiten der Bodenkarte 
1 : 50.000 im Lerngebiet wurden 
dabei zu 14 Kartiereinheiten zu-
sammengefasst. 
(3) Aufbau der Datenbasis 
− DGM mit 25 m Rasterweite, Ab-
leitung verschiedener Reliefpa-
rameter in SAGA GIS. Im Mo-
dell wurden die Parameter 
Saga-Wetness-Index, Höhe 
über Tiefenlinie, Oberflächen-
wölbung (horizontal, längs und 
quer), Länge des Oberflächen-
abflusses, Hangneigung und -
richtung verwendet 
− Geologische Karte 1 : 100.000 
Nicht verwendet: 
− Klimadaten  
− Corine-Landnutzungsdaten  
(beide Datensätze zeigten keine 
signifikante Korrelation mit der 
Bodenverbreitung im Testgebiet 
und bewirkten in der Classification 
Tree-Analyse eine Überanpas-
sung (Overfitting), an das Lernge-
biet  
Fehlerbehandlung in den Daten (4) 
a: DGM-Filterung: 
− Gauss-Filter um eine schwache 
Glättung des DGM zu erreichen 
− Multidirectional Lee-Filter (SE-
LIGE et. al. 2006), stärkere, aber 
hangparallele Glättung. 
b: Entfernung von Pufferzonen an 
den Grenzen der Bodenpolygone, 
um den Effekt verschiedener To-
pographien in den Datensätzen 
abzumildern. Entfernung von wi-
dersprüchlichen Kombinationen 
aus dem Lerndatensatz nach in-
haltlichen Kriterien. 
c: Identifikation von Ausreißer-Po-
lygonen nach QI (2004). 
Classification Tree-Analyse 
Die Classification Tree-Analyse ist eine 
etablierte Methode in der digitalen Bo-
denkartierung (BEHRENS & SCHOLTEN 
2007). Im Gegensatz zu ähnlichen Ver-
fahren wie neuronalen Netzen oder 
random forests sind die Ergebnisse 
besser bodenkundlich interpretierbar. 
Für die Analyse wurde die Software 
GUIDE (LOH 2008, 2009) verwendet. 
Die Optimierung der Pruning-Einstel-
lungen, die zur Vermeidung einer 
Überanpassung an das Lerngebiet 
wichtig ist und zu einer Generalisie-
rung der Resultate beiträgt, erfolgte in 
Anlehnung an SCHMITT et. al. (2008) in 
einem iterativen Verfahren.  
Integration von Wissen 
Das Ergebnis der Classification Tree-
Analyse wird in die Software SolimSo-
lution importiert, wobei die Klassifizie-
rungs-Regeln in Zugehörigkeitsfunktio-
nen überführt werden. Die Regeln kön-
nen danach sofort in ein Prognosemo-
dell umgesetzt werden. Dabei ist es 
möglich, für jedes Pixel der Prognose-
karte die zugrundeliegende Regel ab-
zufragen. Zusätzlich ist eine schrittwei-
se Optimierung des Modells möglich, 
indem Bereiche mit unplausiblem Pro-
gnoseergebnis identifiziert und die zu-
grundeliegenden Regeln unter Berück-
sichtung von Expertenwissen und/oder 
zusätzlicher statistischer Auswertun-
gen angepasst werden können.  
Dieser Schritt ermöglicht es, das Mo-
dell so weiter zu entwickeln, dass es 
über den Wissensstand der Trainings-
karte hinausgeht. Für die laufende Mo-
dellentwicklung für das Blatt Köln 
wurde zum Beispiel für die Verbreitung 
der Parabraunerden, die im Lernda-
tensatz unterrepräsentiert sind, eine 
wissensbasierte Regel ergänzt. 
Validierung 
Zur Einschätzung der Prognosequalität 
wurde das Modell mit der existierenden 
Bodenkarte 1 : 50.000 im Lern- und in 
einem Validierungsgebiet (Abb. 4) ver-
glichen. Berechnet wurden die User’s, 
producer’s und overall accuracy nach 
CONGALTON und GREEN (1999). Wei-
tere Validierungsschritte mit zusätzli-
chen Daten und unter Berücksichti-
gung des Zielmaßstabes sind geplant.  
Ergebnisse und Diskussion 
Das Prognosemodell (Abb. 4) konnte 
alle vierzehn im Lerngebiet vorkom-
menden Kartiereinheiten (Abb. 4) mit 
einer durchschnittlichen Übereinstim-
mung (overall accuracy) von 0,53 im 
Lerngebiet und 0,51 im Validierungs-
gebiet in ihrer Verbreitung nachvollzie-
hen, bezogen auf die Bodenkarte 
1 : 50.000. Das im Lerngebiet entwi-
ckelte Modell zeigt visuell plausible Er 
gebnisse für die Anteile des Rheini-
schen Schiefergebirges am Arbeitsge-
biet mit ähnlichen geologischen Rah-
menbedingungen. Damit bietet das 
Modell ein unabhängiges Werkzeug, 
um Bodenkarten verschiedener Quali-
tät und Herkunft zu vergleichen. Durch 
die Datenauswahl und die Parameter-
einstellungen konnte bereits eine erste 
Generalisierung für den Maßstab 
1 : 200.000 erreicht werden. In einigen 
Gebieten verursachen fehlenden Ein-
gangsdaten, z. B. unvollständige In-
formationen zum Ausgangsgestein 
oder zur historischen Landnutzung, 
Abweichungen gegenüber der Boden-
karte. Eine Quantifizierung dieser Feh-
ler ist schwer möglich. Zusätzlich ist 
die vergleichsweise geringe Überein-
stimmung mit der Bodenkarte auch auf 
die beabsichtigte Generalisierung für 
den Zielmaßstab zurückzuführen.  
Ausblick  
Für eine Erhöhung der Modellgenauig-
keit sollen die Informationen zum Aus-
gangsgestein aus der abgedeckten 
geologischen Karte verbessert werden. 
Hierzu soll die räumliche Entfernung zu 
den geologischen Einheiten in Abhän-
gigkeit von der Reliefposition berück-
sichtigt werden. Die Integration von 
Wissen soll hinsichtlich einer besseren 
Abschätzung von Unsicherheiten ver-
bessert werden. Der Effekt der durch-
aus erwünschten Generalisierung 
durch die Einstellungen bei der Classi-
fication Tree-Analyse auf die Modell-
genauigkeit soll durch einen Vergleich 
mit nicht vereinfachten Bäumen und 
bestmöglicher Anpassung an das 
Lerngebiet abgeschätzt werden. 
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Abb. 4: Prognoseergebnis für das Bergland und Lage des Validierungsgebiet 
